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Abstract
Electricity plays an important part in production costs, but there is a scarcity of systems that
consider the production chain as a whole and express all relevant performance indices. This
work initiates the integration of two currently independent management systems: PGEN
project (from Federal Institute of Santa Catarina, Brazil), focused on energy management of
public buildings, and Barn 4.0 project (from Häme University of Applied Sciences, Finland),
focused on Animal Welfare Management in the dairy industry. The main results of those two
projects are briefly presented, including a system of cows' behavioral activity recognition
(interactions, agglomerations, among 8 other classes) using Computer Vision, and a
predictive system of electrical consumption using an ensemble of 6 Machine Learning
models. We elaborated a conceptual framework of an Integrated Production Management
System, also pointing out important directions for future research and the possibilities of
applying this system to other industries.
Keywords: Integrated management, computer vision, machine learning, energy management,
animal behavior.

Integrando gerenciamento energético e bem-estar animal
utilizando aprendizado de máquina e visão computacional
1. Introdução
A energia elétrica representa uma parte importante nos custos de produção, e um
gerenciamento integrado da produção e do consumo de energia é fundamental para identificar
os pontos de maiores custos e que propiciem otimização da produção e eficiência energética.
Há uma escassez de ferramentas que permitam as indústrias terem economia significativa de
energia, envolvendo integralmente a logística de produção, a otimização da automação dos
processos, análise e troca de equipamentos elétricos por outros mais eficientes e um modelo
matemático de otimização que trace decisões ótimas de todo o processo. Para tanto, é
necessário um sistema de monitoramento e controle detalhado, acessível a todos os
interessados e que expresse todos os índices de desempenho pertinentes. Nesse sentido, a ISO
50001 – Sistemas de Gestão de Energia (Energy Management Systems – EMS) (ISO, 2018)
recomenda que ações em eficiência energética terão efeitos significativos se forem
verificados com precisão e implementadas dentro de um amplo sistema de gestão energética.
Esta norma baseia-se em um sistema permanente, cíclico, de medição, estudo e tomada de
decisão dentro de um Sistema de Gerenciamento Energético, baseado no ciclo PDCA da ISO
50001 (Plan, Do, Check, Action).
O sistema de medição apresentado acima baseia-se, tipicamente, em sensores e variáveis de
produção. O uso de Aprendizado de Máquina, uma subárea da Inteligência Artificial (Faceli,
Lorena, Gama, & Carvalho, 2011), permite estabelecer padrões e reconhecer com facilidade
níveis de desempenho energético e de qualidade de produção de uma indústria. De todo
modo, o consumo de energia e a qualidade da produção de uma empresa depende, também,
de variáveis subjetivas e/ou de difícil medição. O uso de câmeras de vídeo permite capturar
imagens e identificar uma série de outras informações a-priori não detectadas, como por
exemplo o fluxo de pessoas em um determinado setor ou de animais na indústria pecuária.
Ainda, o uso de técnicas de Aprendizado Profundo (Chollet, 2017) possibilita analisar
automaticamente essas imagens e identificar padrões comportamentais.
Em particular, a indústria de criação animal já vem utilizando técnicas de Internet das Coisas
e Inteligência Artificial em diversos exemplos, como monitoramento da produção de leite,
(Steeneveld & Hogeveen, 2015; Thornton, 2010), detecção de agressões entre animais
(Viazzi et al., 2014; Chen et al., 2019), identificação de problemas de saúde (Zin, Tin,
Kobayashi, & Horii, 2018), suporte ao gerenciamento e à tomada de decisão (Bell &
Tzimiropoulos, 2018; Berckmans, 2014), entre outros. Entretanto, para genuinamente agregar
valor, abordagens de Indústria 4.0 devem considerar toda a cadeia produtiva (Berckmans,
2014), estendendo o sistema em direção às duas prontas da cadeia: dos campos de plantação,
à fábrica de processamento, e ao consumidor final. Apesar da importância de um
gerenciamento produtivo integrado, poucos trabalhos vêm avançando nessa direção:
(Quevedo, Puig, Escobet, & Pala, 2017) desenvolveu um sistema de gerenciamento de água e
energia para processos produtivos de leite, elaborando teoricamente a sua integração com a
gestão da segurança; (Aerts et al., 2004) implementou um sistema de controle para o
crescimento de aves, usando a ingestão de ração como variável de controle.
Este trabalho apresenta a concepção inicial de um sistema de gerenciamento integrado, a
partir da união de dois projetos em desenvolvimento. O primeiro, Portal de Gerenciamento
Energético (PGEN) que visa o gerenciamento energético de instituições públicas e indústrias

no Brasil (Rodrigues, Zatta, Souza, Espindola, Carvalho, 2016). O segundo, em
desenvolvimento na Finlândia, chamado Barn 4.0, visa o uso de câmeras de vídeo e
Aprendizado de Máquina para o gerenciamento do bem-estar animal na indústria de
laticínios. Ambos, focados em otimizar aspectos importantes dos seus respectivos setores,
mas cada qual com objetivos específicos e particulares.
O projeto PGEN é um sistema piloto de Gerenciamento Energético utilizando como norte a
ISO 50001, desenvolvido pelo Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC), campus
Florianópolis, Brasil. Este sistema tem como aspectos competitivos o uso de plataforma web
e por utilizar informações disponíveis nos medidores eletrônicos das concessionárias de
distribuição de energia. A comunicação entre o medidor eletrônico da concessionária e a
interface eletrônica utilizando o protocolo de comunicação definido na NBR 14522 (ABNT,
2000). Por sua vez, o sistema computacional é desenvolvido com servidor para o banco de
dados PostgreSQL e as linguagens PHP, HTML5, CSS3, Javascript.
O projeto Barn 4.0 está sendo desenvolvido em um estábulo leiteiro da Häme University of
Applied Sciences (HAMK), campus Tammela, Finlândia. Diversas variáveis ambientais,
climáticas e físico-químicas (relacionadas ao leite produzido) estão sendo monitoradas, bem
como câmeras de vídeo das quais conseguimos analisar automaticamente o comportamento
das vacas, utilizando técnicas de Aprendizado Profundo. Dessa forma, o sistema automatiza o
monitoramento e análise dos animais, o que por sua vez melhora a qualidade do alimento, sua
segurança, sua rastreabilidade e diminui seu impacto ambiental.

2. Projeto de Portal de Gerenciamento Energético (PGEN)
Sistemas de Gerenciamento de Energia (SGE) têm por objetivo trazer informações detalhadas
sobre o consumo energético, possibilitando ao consumidor alcançar resultados de longo prazo
por meio da compreensão e administração do uso da energia. O projeto PGEN possui três
fases de implementação. A primeira fase, chamada Projeto smartIFSC, visou o
desenvolvimento do sistema aplicado a alguns campi do IFSC. A segunda fase, teve por
objetivo uma prova de conceito para os Ministérios da Educação e do Planejamento do
Governo Federal no Brasil, com a instalação de monitoramento de algumas edificações da
Esplanada dos Ministérios em Brasília, Brasil. A terceira e atual fase visa a implementação de
um portal único que reúna todas as instituições envolvidas e monitoradas.
2.1 Interface eletrônica de comunicação
O envio de dados oriundos dos medidores eletrônicos para o concentrador na nuvem é
realizado por uma interface Eletrônica de Comunicação, ilustrada pela Figura 1. A interface
recebe os dados via pinos RX-TX e verifica a integridade por meio de checksum, com
posterior envio ao servidor usando o número de série e uma chave de acesso usando um
protocolo de comunicação HTTPS.

Figura 1: Esquema básico da comunicação de dados medidor-interface-nuvem

2.2 Fases de Implementação
O protótipo do sistema de gerenciamento energético foi o smartIFSC, inicialmente para
alguns campi do IFSC. O objetivo é terminar 2020 com todos as 23 unidades educacionais do
IFSC atendidas pelo sistema. A Figura 2 ilustra algumas telas desse protótipo: Consumo de
Energia e Estatísticas de Consumo. Adicionalmente, em função do Programa para
Desenvolvimento em Energias Renováveis e Eficiência Energética na Rede Federal
(EnergIF), do Ministério da Educação do Brasil (MEC), há um piloto na Esplanada dos
Ministério, em Brasília, na Capital Federal do Brasil, acessado via
http://labsmart.ifsc.edu.br/esplanada. Posteriormente, também em função da necessidade de
instalação de pilotos em outras universidades e em prefeituras, está em desenvolvimento um
protótipo expansão do smartIFSC, chamado PGEN - Portal de Gerenciamento Energético
(http://labsmart.ifsc.edu.br/pgen). A Rede de Institutos Federais possui mais de 500 unidades
em todo Brasil (Ministério da Educação, 2020), mas a previsão 2020-2021 é expandir para
alguns campi de institutos federais de Minas Gerais, São Paulo, Rio de Janeiro, Paraíba e
Goiás.

A)

B)
Figura 2: Principais telas do sistema smartIFSC, em ordem: A) histórico de consumo, B)
previsão de fatura
2.2 Apresentação e análise de dados
2.3.1 Monitoramento do Consumo de Energia
Um primeiro caso que ilustra a importância de monitorar em detalhes o consumo de energia
elétrica está na avaliação do uso da iluminação externa durante a madrugada no campus
Canoinhas. A Figura 3 apresenta a carga do campus nos dias 19 de julho e 29 de agosto de
2017. Note-se que o consumo na madrugada era em torno de 30 kW. A gestão do campus não
tinha ideia razoável de qual era o consumo na madrugada e qual seria o benefício em desligar

a iluminação durante a noite. O campus tomou a decisão de desligar tais circuitos de
iluminação as 23 horas. Por sua vez, a carga em 29 de agosto de 2017 ilustra que a carga da
madrugada diminuiu para aproximadamente 10 kW. Em média, uma redução de 20 kW por 8
horas/dia (das 23 horas até as 07 horas do dia seguinte), equivale a uma redução de 4800
kWh/mês, aproximadamente.

Figura 3: Curvas de carga do campus Canoinhas, 19/07/2017 e 29/08/2017
Por sua vez, a Figura 4 apresenta a curva de carga em 15 e 18 de fevereiro de 2018 do
campus Florianópolis. O uso das informações obtidas pelo sistema permitiu calcular níveis
ótimo de contratação de potência, evitando multas e sem exagerar no valor contratado. Um
outro aspecto importante foi identificar que a carga na madrugada do campus Florianópolis é
em torno de 70 kW. Esse valor é maior que os máximos de consumo de outros campi
monitorados no IFSC. A partir desta descoberta, há um trabalho intenso de mapeamento de
todas as cargas do campus Florianópolis e algumas instalações elétricas estão sendo revistas,
identificando o potencial de economia de cargas fixas. O sistema também permitiu evidenciar
que a inserção da geração solar fotovoltaica no campus Florianópolis (figura do dia 18 de
fevereiro) reduziu a demanda de energia da concessionária durante o dia, que antes era
estável em torno de 70 kW nos finais de semana.

Figura 4: Curva de carga do campus Florianópolis, 15/02/2018 e 18/02/2018
A Figura 5 apresenta as curvas de carga dos Blocos C e K da Esplanada dos Ministérios para
o dia 21 de fevereiro de 2019. Pela figura é possível observar que os níveis de potência
máxima são próximos a 560 kW e 330 kW, respectivamente. Em particular, o Bloco K possui
sistema de ar condicionado central, faturado em outro medidor de energia, o que explica a
diferença no consumo de energia. Embora os Blocos C e K sejam apenas dois prédios, o
consumo de energia nessas edificações é muito elevado, quando em comparação aos campi
do IFSC, por exemplo. Trata-se de um caso com maior potencial de economia de energia, o
que reforça a importância de medir com precisão os impactos das ações de eficiência
energética.

Figura 5: Curva de carga dos Blocos C e K da Esplanada dos Ministérios, 21/02/2019

2.3.2 Aplicação de Aprendizado de Máquina
Para facilitar a análise da grande quantidade de dados coletados, foram desenvolvidas
diversas ferramentas baseadas em Aprendizado de Máquina. Em um trabalho anterior
(Benitez & Rodrigues, 2019) analisamos a influência que as variáveis climáticas,
especialmente temperatura, possuem sobre o consumo elétrico de edifícios. No trabalho
(Benitez & Rodrigues, 2020) desenvolvemos um modelo preditivo de consumo elétrico para
um prédio da Esplanada dos Ministérios, utilizando 6 (seis) técnicas de Aprendizado de
Máquina combinadas pelo método de Generalização em Pilha (Faceli et al., 2011), cuja
arquitetura é mostrada na Figura 6, que pode ser usado para:
• Prever o consumo futuro e estimar a fatura de energia.
• Gerar alertas quando o consumo atual estiver acima do esperado, dadas as condições
atuais.
• Analisar o impacto de ações de eficiência energética, comparando o consumo pósações com o previsto por modelos treinados em dados pré-ações.

Figura 6: Arquitetura do modelo de Generalização em Pilha
O modelo demostrou-se capaz de prever o consumo com erro de MAE=9,32 KW
(equivalente a 5,10% do valor médio da variável prevista). A Figura 7 apresenta uma
interpretação gráfica deste resultado: o eixo horizontal representa os valores reais da potência
consumida e o eixo vertical os valores previstos pelo modelo; quanto mais próximo de uma
reta y=x (plotada em laranja, para referência), mais preciso é o modelo.

Figura 7: Desempenho do algoritmo de Generalização em Pilha

3. Gerenciamento de bem-estar animal
Vários estudos indicam que produtividade e a qualidade de leite são afetados pela saúde e
bem-estar do animal (Berckmans, 2014; Wegner, Schuh, Nelson, & Stott, 1976), bem como
por condições ambientais como temperatura e humidade (Webster, Stewart, Rogers, &
Verkerk, 2008). A principal norma em nível mundial sobre bem-estar animal é o Código
Terrestre de Saúde Animal (OIE, 2019), da Organização Mundial para a Saúde Animal
(OIE), que define os seguintes indicadores de performance (ou measurables, na versão
original em inglês): comportamento (como comportamentos agressivos ou baixa ingestão de
água); taxa de morbidade (doenças); taxa de mortalidade (morte); Mudanças no peso corporal
ou no estado corporal; eficiência reprodutiva; aparência física; resposta ao manejo; e
complicações decorrentes de procedimentos comuns. Muitos desses indicadores são
subjetivos (como o comportamento) e/ou difíceis de medir (como a aparência física). Além
disso, “conforme aumenta o número de animais e os sistemas de inspeção, maior o número de
pessoas requeridas para inspecionar os animais” (Vannier, Michel, & Keeling, 2014, p. 2).
Dessa forma, é fundamental desenvolver sistemas que automatizem monitoramento e análise
dos animais, o que é feito no projeto Barn 4.0 através do uso de câmeras de vídeo e técnicas
de Aprendizado Profundo.
Além do supracitado uso de câmeras de vídeo (Figura 8-B), há instalados sensores ambientais
(Figura 8-A e Figura 8-C), coletando dados continuamente das condições dentro do estábulo
(temperatura, humidade, iluminação e dióxido de carbono, em 4 pontos diferentes do
estábulo). Os dados ambientais são complementados com dados climáticos (temperatura
ambiente, nebulosidade, precipitação, pressão e humidade atmosférica, de uma estação
meteorológica próxima) e analisados em paralelo com dados da produção de leite obtidos da
máquina de ordenha automática (quantidade de leite, percentual de gordura, percentual de
lactose, entre outras 9 variáveis).

A)

B)

C)
Figura 8: Posicionamento dos sensores no estábulo (A); uma das câmeras de vídeo (B); um
dos sensores e a máquina de ordenha automática ao fundo (C)

3.1 Infraestrutura de coleta de dados
Utilizou-se sensores comerciais alimentados por baterias e comunicando-se por uma rede
LoRaWAN™. Escolheu-se utilizar as Azure Functions, um recurso que permite implementar
pequenas funções sem a complexidade de configurar um ambiente para isso. Foram
implementadas funções para coletar, descriptografar e sincronizar as diferentes fontes de
dados. Após serem armazenados em um banco de dados, os dados podem ser facilmente
integrados com os serviços Azure Machine Learning Studio ou requisitado pela interface web
desenvolvida.
3.2 Reconhecimento de atividade comportamental
Os vídeos são analisados em tempo real utilizando Redes Neurais Convolucionais, uma
técnica de Aprendizado Profundo. (Chollet, 2017) fornece uma ampla fundamentação teórica
e prática sobre essa técnica, que não será abordada em mais detalhes neste trabalho. Cada
frame do vídeo é classificando em uma das 10 classes estabelecidas, segundo a descrição e a
prioridade da Tabela 1, que foram escolhidas para representar os comportamentos que,
segundo a literatura (Boissy et al., 2007; Mellor, 2016), são mais relevantes para produção. A
publicação (Benitez, Koskela, Kunttu & Kukkamäki, 2020) expõe de forma detalhada a
arquitetura dessa rede neural, o seu processo de treinamento e uma análise do seu
desempenho, cujas descrições que estão fora do escopo deste artigo.
Classe
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Nome

Descrição

Humano
Interação Frontal
Interação Lateral
Interação Vertical
Aglomeração
Bebendo Água
Exploração
Enfileiramento
Sem visibilidade
Nada

Há uma pessoa na imagem. Classe com maior prioridade em relação às demais.
Vacas interagindo cabeça-contra-cabeça, cabeça-contra-pescoço
Vacas interagindo cabeça-contra-corpo, empurrando lateralmente
Montando; Forçando a cabeça por cima da outra vaca
Mais de 5 vacas na cena (situação anormal)
Uma ou mais vacas estão bebendo água
Vaca explorando a abertura para o depósito (comportamento exploratório/curioso)
Vacas formando uma fila para a Máquina de Ordenha Automática
Não há visibilidade suficiente para identificar a cena
Nenhuma das situações anterior, o que inclui: sem vacas, vacas deitadas, urinando, etc. Classe com
menor prioridade em relação às demais.

Tabela 1: Classificações que podem ser atribuídas para cada frame
A Figura 9 apresenta dois frames, classificados pela rede neural respectivamente como
Bebendo Água (corretamente classificado) e Nada (incorretamente, pois há uma pessoa na
imagem). Para cada frame apresentado, a saída da rede neural é um vetor com a
probabilidade de o frame pertencer a cada uma das 10 classes. O sistema desenvolvido
também gera uma interpretação em linguagem natural dessas classes (em inglês), e os
resultados são exibidos em uma plataforma web.

Figura 9: Funcionamento do sistema de reconhecimento de atividade comportamental
A rede neural possui precisão de 86% e recall de 85%, considerando a média entre todas as
classes ponderadas pelo número de frames pertencentes a cada classe, avaliado pela
metodologia de Validação Cruzada (Chollet, 2017). O desempenho da rede neural em cada
classe (precisão, recall, F1 score e suporte) é mostrado na tabela 2.
Classe

Precisão

Recall

F1 score

suporte

Humano
Interação Frontal
Interação Lateral
Interação Vertical
Aglomeração
Bebendo Água
Exploração
Enfileiramento
Sem visibilidade
Nada

91%
100%
79%
100%
86%
82%
99%
81%
100%
92%

50%
27%
28%
9%
96%
74%
31%
97%
100%
95%

65%
43%
42%
16%
91%
78%
47%
88%
100%
94%

224
147
510
23
1455
869
5817
4160
1005
1020

Tabela 2: Desempenho da rede neural, por classe

4. Gerenciamento Produtivo Integrado
A consumo de energia elétrica, e consequentemente o gerenciamento energético, possui uma
importância significativa na indústria de laticínios. Segundo (Schnep, 2004), o gasto com
energia elétrica representa quase 7% dos custos totais de produção, equivalente nos Estados
Unidos em 2002 a $ 1.2 bilhões de dólares americanos. Aquecimento, ventilação e
iluminação estão entre os processos que mais consomem energia elétrica na produção de leite
(Quevedo et al., 2017). A literatura indica, bem como os resultados parciais obtidos no
projeto Barn 4.0, que a temperatura é a variável que mais afeta a produtividade da vaca
(Brügeman et al., 2012; Webster et al., 2008) e, portanto, um sistema integrado que otimize

os níveis de aquecimento/ventilação/iluminação, levando em conta o gasto com energia, o
stress térmico do animal, e a produção final de leite, pode trazer grandes benefícios para a
indústria de laticínios.
Após identificar as relações entre as principais variáveis que afetam a cadeia produtiva, será
possível maximizar a produção considerando uma melhoria no processo como um todo, como
ilustra a Figura 9, ao invés de cada parte separadamente. Ao possuir uma avaliação precisa da
produção, um sistema integrado também permitirá a rápida elaboração de relatórios e
análises, voltados para os gerentes, stakeholders e consumidores.

Figura 9: Framework conceitual do sistema integrado, com images do DigiBale, do estábulo
do Barn 4.0 e de uma curva de carga típica do SmartIFSC
O sistema Barn 4.0 foi inicialmente desenvolvido para vacas leiteras, mas pode ser facilmente
aplicado para vacas de abate (carne) e também para porcos de abate, pois a literatura aponta
que estes possuem comportamentos muito semelhantes e seu bem-estar é afetado pelas
mesmas variáveis (Halachmi et al., 2019). No futuro o sistema pode ainda ser expandido para
o monitoramento de qualquer animal de interesse, pois as tecnologias utilizadas são altamente
flexíveis e escaláveis. O sistema também está sendo integrado com outro projeto em
desenvolvimento na mesma universidade, DigiDale (Tran & Penttilä, 2019), cujo objetivo é o
monitoramento de fardos de feno. Por sua vez, o sistema PGEN está avançando na direção de
um sistema para gerenciamento energético em indústrias, provendo um ambiente completo
para análise de eficiência energética e otimização de processos.
Apesar das aplicações serem inicialmente diferentes, a arquitetura e o fluxo dos dados nos
dois projetos são similares: ambos monitoram variáveis de características diversas e enviam
os dados diretamente para um servidor web; esses dados são processados utilizando técnicas
de Aprendizado de Máquina, e os resultados (bem como os próprios dados crus) são
visualizados em plataformas web. Portanto, acreditamos que os esforços para integrar os dois
sistemas serão frutíferos, e em trabalhos futuros pretendemos explorar resultados reais
obtidos com essa integração.

5. Conclusões
Os projetos Barn 4.0 e PGEN utilizam tecnologias e conceitos avançados - como
Aprendizado de Máquina, Visão Computacional e Internet das Coisas – para melhorar a
eficiência e produtividade em suas respectivas aplicações: indústria de laticínios e prédios
públicos. Ambos estão sendo testados em ambientes reais e vêm mostrando resultados
positivos. O framework conceitual desenvolvido para integrar esses projetos possui um baixo
custo de implantação, pois os sensores/câmeras são de baixo custo e a infraestrutura
computacional é baseada em nuvem.
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